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基于全景视频下标记点特征的停车位检测技术研究∗

单凯强　 桑海峰

(沈阳工业大学信息科学与工程学院　 沈阳　 110870)

摘　 要:在车载全景系统中,如何准确地检测停车位的位置和车位的方向仍然是一个待解决的问题。 针对这一问题,设计了一

个双路并行多尺度标记点检测网络,双路网络分别用于检测标记点的位置和角度。 对全景图像提取多尺度的特征,并行维护一

高一低两个分辨率的分支网络,两个分支互相融合,高分辨率特征以高斯热图的形式表述标记点的位置。 提出了一种新的停车

位方向计算方法,使用两个标记点的方向以及两个标记点的相对位置计算停车位的方向。 为验证所提方法的可行性,使用公共

数据集 PS2. 0 的训练集训练所设计的网络,在公共数据集 PS2. 0 和自行采集的数据集 PSS 上分别测试的停车位检测精确度为

99. 4%、95. 27%,召回率为 99. 88%、80. 89%,在 PS2. 0 上标记点位置平均误差为 0. 84
 

pixel,车位方向的误差为 0. 71°。 实验结

果表明,与现有方法相比,所提出的车位检测网络降低了标记点定位和车位方向的误差,且在 PSS 数据集上有较强的泛化能力。
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Abstract:In
 

the
 

vehicle
 

panoramic
 

system,
 

how
 

to
 

accurately
 

detect
 

the
 

position
 

and
 

direction
 

of
 

parking
 

slot
 

is
 

still
 

a
 

problem
 

to
 

be
 

solved.
 

To
 

solve
 

this
 

problem,
 

we
 

designed
 

a
 

two-way
 

parallel
 

multi-scale
 

mark
 

point
 

detection
 

network.
 

The
 

two-way
 

network
 

is
 

used
 

to
 

detect
 

the
 

position
 

and
 

angle
 

of
 

mark
 

point
 

respectively.
 

Multi-scale
 

features
 

are
 

extracted
 

from
 

panoramic
 

images,
 

and
 

a
 

branch
 

network
 

of
 

one
 

high
 

and
 

one
 

low
 

resolution
 

is
 

maintained
 

in
 

parallel.
 

The
 

two
 

branches
 

are
 

fused
 

with
 

each
 

other.
 

The
 

high-resolution
 

features
 

express
 

the
 

location
 

of
 

mark
 

point
 

in
 

the
 

form
 

of
 

Gaussian
 

heatmap.
 

A
 

new
 

method
 

for
 

calculating
 

the
 

direction
 

of
 

parking
 

slots
 

is
 

proposed,
 

which
 

uses
 

the
 

direction
 

of
 

two
 

mark
 

points
 

and
 

the
 

relative
 

position
 

of
 

two
 

mark
 

points
 

to
 

calculate
 

the
 

direction
 

of
 

parking
 

slot.
 

In
 

order
 

to
 

verify
 

the
 

feasibility
 

of
 

the
 

proposed
 

method,
 

the
 

designed
 

network
 

was
 

trained
 

using
 

the
 

training
 

set
 

of
 

the
 

public
 

dataset
 

PS2. 0,
 

and
 

the
 

parking
 

slot
 

detection
 

precision
 

tested
 

on
 

the
 

public
 

dataset
 

PS2. 0
 

and
 

the
 

self-collected
 

dataset
 

PSS
 

is
 

99. 4%
 

and
 

95. 27%,
 

the
 

recall
 

is
 

99. 88%
 

and
 

80. 89%,
 

the
 

average
 

error
 

of
 

the
 

mark
 

point
 

position
 

on
 

PS2. 0
 

is
 

0. 84
 

pixel,
 

and
 

the
 

error
 

of
 

the
 

parking
 

direction
 

is
 

0. 71
 

degree.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

compared
 

with
 

the
 

existing
 

methods,
 

the
 

parking
 

slot
 

detection
 

network
 

proposed
 

reduces
 

the
 

errors
 

in
 

the
 

location
 

of
 

the
 

mark
 

point
 

and
 

the
 

direction
 

of
 

the
 

parking
 

slot,
 

and
 

has
 

a
 

strong
 

generalization
 

ability
 

on
 

the
 

PSS
 

dataset.
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0　 引　 言

　 　 随着人工智能的快速发展,自动驾驶和辅助驾驶系

统被广泛的应用于汽车中,自动泊车系统对自动驾驶来

说至关重要。 而自动泊车系统的首要任务是检测停车

位,然后控制车辆停在指定的车位上。 在自动泊车过程

中,车辆应该能够自动搜索可用的停车位,确定车位的准

确位置。
目前常用的车位检测方式分为视觉检测和非视觉检
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测,非视觉检测方法使用超声波雷达、激光扫描仪等,利
用反射原理检测出可用车位,然而此种检测方法要求停

车位的周围有障碍物用于反射声波或激光[1] ,且不能准

确定位停车位,工作距离短。
基于视觉的检测方法依靠车载相机采集车辆周围的

图像[2] ,在采集的图像中进行视觉检测。 这种方法所采

集的信息更加丰富,能够获得车辆距离停车位的距离、停
车位的拐角、停车位的角度等空间信息,这些信息是提高

自动泊车精度的关键因素[3] 。 但图像易受光照条件影

响,且停车位的标记在受磨损后会影响检测效果。
基于传统视觉的车位检测通常是人工选取特征,如

车位线的宽度、颜色、车位的轮廓等,针对固定的特征进

行检测,在复杂场景下检测效果较差。
随着深度学习的飞速发展,卷积神经网络( CNN)已

经被应用到各种计算机视觉任务中[4] 。 在停车位检测领

域,检测方法包含语义分割和目标检测。
文献[5-6]使用全卷积语义分割网络,在全景图像中

检测车位线,进而检测停车位。 基于语义分割的检测方

法依赖车位线的特征,车位线模糊、断裂等情况都会影响

检测精度。 文献[7-8]把一个完整的车位作为检测目标,
网络的输出结果为描述停车位位置的边界框,这种检测

方法要求图像中显示完整的车位,并且无法获得停车位

的具体位置和方向。
在自动泊车领域,与语义分割检测方法和检测完整

的停车位相比,检测停车位的标记点更加可靠。 标记点

为停车位的角点,包含角度信息,在车载全景图像中,停
车位的车位线不能保证清晰且连续,由于车载相机安装

角度的影响,全景图像可能会无法观测到完整的车位,而
标记点不易被磨损和遮挡,在车位检测中应用更广。

文献[9]提出基于深度卷积神经网络( DCNN)的车

位标记点检测方法 DeepPS 网络, 并公开了数据集,
DeepPS 网络使用目标检测网络 YOLOv2[10] ,因此网络的

推理速度较慢。 文献[11] 提出了 DMPR-PS 网络,并公

布了更大的数据集 PS2. 0,数据集中标注了停车位标记

点的位置和方向,DMPR-PS 是一个全卷积神经网络,使
用坐标回归的方式预测车位标记点的位置和角度。 文

献[12]提出了 PSDet 网络,将检测过程分为了两个阶段:
1)检测标记点的粗略位置;2)对图像进行裁剪,使用卷

积神经网络检测标记点的精确位置。 文献[13-14]分别

提出了 VPS-Net 和一个基于 DCNN 的网络,两个网络以

自定义的结构“车位头”作为检测目标,车位头由两个标

记点组成,前者基于目标检测网络 YOLOv3[15] ,后者则是

使用全卷积神经网络提取特征进行检测。
上述文献的停车位检测方法在检测到标记点后,通

过匹配算法找到两个标记点,以两个标记点的连线作为

基准计算停车位的方向,标记点位置稍有偏移,就会对车

位方向有较大的影响,并且没有充分利用标记点的角度

信息。 针对此问题,本文提出一个双路并行多尺度标记

点检测网络和基于标记点位置与角度的车位方向检测算

法。 该网络重点在于提高标记点检测精度和标记点方向

的准确度,减小由位置误差产生的车位方向误差。 使用

匹配算法找到同一个车位的标记点,利用标记点之间的

几何位置和每个标记点的角度计算停车位的方向,从而

减小单个标记点的误差对车位方向的影响。

1　 基于标记点的停车位检测方法

　 　 针对停车位标记点检测的问题,本文提出了基于高

斯热图的标记点检测网络,网络包含两个分支,分别用于

回归标记点的位置和标记点的角度。
1. 1　 停车位标记点检测

　 　 停车位标记点为两条车位线的交点,包含了位置和

角度两个信息,如图 1 所示, p1 为 T 型标记点, p2 为 L 型

标记点,图中圆点标记为标记点的位置,箭头所指方向为

标记点的方向,该方向与 x 轴的夹角为标记点的角度。

图 1　 停车位标记点图

Fig. 1　 Mark
 

points
 

of
 

parking
 

slots

停车位标记点检测网络的流程如图 2 所示,输入图

像经过一个前置特征提取网络,所得到的特征图分别传

递给两个分支。 1)标记点定位网络,用于检测标记点的

位置,输出标记点的高斯热图;2)标记点角度预测网络,
用于预测标记点的角度。

标记点定位网络与标记点角度预测网络结构相似,
从输入特征中提取高分辨率特征和低分辨率特征,在网

络前向传播过程中,并行地维护高、低分辨率子网络,两
个子网络特征互相融合,从而使预测的高斯热图在空间

上更加精确。
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图 2　 停车位标记点检测网络流程

Fig. 2　 Flow
 

chart
 

of
 

mark
 

points
 

detection
 

network

　 　 1)前置特征提取网络

本文所设计的车位检测网络包含两个分支,分别用

于检测车位标记点的位置和角度。 全景图像经过前置特

征提取网络提取特征,将输出结果传递给标记点检测网

络和标记点角度预测网络:
fm1 = F(X) (1)

式中: X为全景图像,大小为 512 × 512 × 3,X经过下采样

的两个卷积层,分辨率降为 128×128×64,使用卷积模块

(CNN
 

BLOCK)提取车位标记点特征,输出特征图 fm1,大
小为 128×128×256。 网络结构如图 3 所示,下采样模块

由两个步长为 2 的卷积层组成,卷积模块由 4 个残差结

构组成[16] 。

图 3　 前置特征提取网络

Fig. 3　 Pre
 

feature
 

extraction
 

network

2)标记点定位

以检测关键点的方式检测标记点,能够很好地实现

标记点的定位问题,检测关键点的方式分为两类,为坐标

回归和高斯热图回归。 当前的车位检测网络使用坐标回

归的方式预测车位的位置,但在泊车过程中,标记点坐标

的偏移不仅会影响车位的定位问题,对车位方向的影响

更大。
高斯热图回归精度通常高于坐标回归的检测精度,

为了更加精确地定位标记点,本文使用高斯热图预测标

记点的位置,车位标记点及其高斯热图如图 4 所示。
使用二维高斯函数生成标记点的热图:

mk(x,y) = exp(
- [(x - xk)

2 + (y - yk)
2]

2σ2 ) (2)

图 4　 标记点的高斯热图

Fig. 4　 Gaussian
 

heatmap
 

of
 

mark
 

points

式中:(xk,yk)为标记点的坐标;(x,y)为输出图像中的某

一位置; σ 为高斯函数的方差, 决定了热图的大小;
mk(x,y) 为输出图像(x,y)处的响应值。

标记点定位网络使用并行多分辨率特征提取的方

式,分别维护一个高分辨率分支和一个低分辨率分支,通
过上采样和下采样互相融合保证两组分支的可靠性,标
记点定位网络的结构如图 5 所示。 网络计算流程如下:

fmp1 = C( fm1) (3)
fmp2 = C(D( fm1)) (4)
heatmap = US(C( fmp1 + U( fmp2)) +

U(C(D( fmp1) + fmp2))) (5)
式中: C(∗) 为使用卷积块进行特征提取; D(∗) 为使

用步长为 2,大小为 3×3 的卷积层进行下采样; U(∗) 为

使用最邻近插值进行上采样; US(∗) 为上采样模块,由
最邻近插值+卷积层构成。

标记点定位网络的输出是大小为 m × m × 2 的高斯

热图, m 由 US(∗) 的上采样次数决定,本文使用两次上

采样,输出的 heatmap 大小为 512×512×2,训练的损失函

数为:

losspos(y
∧

,y) = 1
n ∑

i < m

i = 0
∑
j < m

j = 0
∑
k < 2

k = 0
(y( i,j,k) -y

∧

( i,j,k) ) 2 (6)
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图 5　 标记点定位网络结构

Fig. 5　 Mark
 

points
 

positioning
 

network
 

structure

3)标记点角度预测

仅仅定位到车位的标记点是不够的,还需要预测出

标记点所在位置的角度信息。
常见的车位大多为矩形车位,标记点为 T 型和 L 型,

两种标记点的方向如图 6 所示,T 的尾部为标记点的方

向;L 型标记点的方向为 L 的竖边的方向。

图 6　 标记点的方向示意图

Fig. 6　 Schematic
 

diagram
 

of
 

the
 

direction
 

of
 

the
 

mark
 

points

标记点的角度预测网络使用与定位网络相似的结

构,如图 7 所示。

图 7　 标记点角度预测网络结构

Fig. 7　 Mark
 

points
 

angle
 

prediction
 

network
 

structure

fa1 = C( fm1) (7)
fa2 = C(D( fm1)) (8)
angleoutput = DS(C( fmp1 + fa1 + U( fa2)) +

U(C( fmp2 + D( fa1) + fa2))) (9)
式(7) ~ ( 9) 为角度预测分支的计算流程, 其中

DS(∗) 为下采样模块,该模块的输入特征图大小为

128×128×64,经过 3 次下采样,得到角度预测分支的输

出(angle
 

output),特征图大小为 16 × 16 × 2,表示输入图

像的某一标记点角度的正弦值和余弦值,训练的损失函

数为:

lossangle( ŷ,y) = ∑
i = 1

i = 0
∑
j = 15

j = 0
∑
k = 15

k = 0
[φ( j,k) ×

(y( i,j,k) -ŷ( i,j,k) ) 2] (10)
其中, φ( j,k) 的定义如下:

φ( j,k) = OR
J = ( j+ 1) × 32

J = j× 32
OR

K = (k+ 1) × 32

K = k× 32
OR
I = 1

I = 0
　 [gtpos(J,K,I) = 1]

(11)
式中: ( j,k) 对应 heatmap 中的一个矩形区域:纵坐标在

j × 32,( j + 1) × 32 之间,横坐标在 k × 32,(k + 1) × 32
之间, gtpos 为标记点高斯热图的真实值。 式(11)表明,当
( j,k) 所在的区域中存在标记点,则 φ( j,k) 的值为 1,否
则为 0。

将式(11)代入式(10)中,即只有 angleoutput中φ( j,
k) = 1 的点进行反向传播。

4)标记点匹配

为检测停车位,需要对检测到的标记点进行匹配,一
个停车位由两个标记点组成,共 4 种组合方式,如图 8
所示。

图 8　 标记点匹配方式

Fig. 8　 Matching
 

method
 

of
 

mark
 

points

图 8 中 p1、p2 为两个标记点, α1、α2 分别为两个标记

点的方向, d 为两个标记点之间的距离。 标准矩形停车

位的长为 5
 

m,宽为 2. 5
 

m,式(12)、(13)分别为两个标

记点组成停车位长边或短边的条件。 当 d 的大小符合

式(12)或(13),方向的关系与图 8 所示相符,则两个标

记点相匹配,公式中的数值来源为文献[11],并结合 PSS
数据集的车位大小进行了适当修改。

92. 5pix ≤ d ≤ 228pix (12)
20. 5pix ≤ d ≤ 86. 5pix (13)

1. 2　 车位方向预测

　 　 已知两个标记点的位置和角度,可以计算出车位的
方向,以 T 型标记点和 L 型标记点所组成的停车位为例,
如图 9 所示。

p1 为 T 型标记点, p2 为 L 型标记点, θ1、θ2、θ3 分别

为 p1 与 p2 连线的方向、 p1 的方向、 p2 的方向,理想情况

下, θ2 与停车位方向相同, θ1 = θ2 - 90°,θ3 = θ2 + 90° 。
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图 9　 标记点、连线方向

Fig. 9　 Mark
 

points
 

and
 

connection
 

direction

停车位的方向为:

θ =
(θ1 + 90°) + θ2 + (θ3 - 90)

3
=
θ1 + θ2 + θ3

3
(14)

若 p1、p2 均为 L 型标记点,使用式(14) 计算停车位

的方向。 若 p1 为 T 型或 L 型标记点、 p2 为 T 型标记

点,则:

θ =
(θ1 + 90°) + θ2 + θ3

3
=
θ1 + θ2 + θ3

3
+ 30° (15)

1. 3　 通过标记点拟合车位

　 　 在车载全景系统中,由于视野的限制,通常只有停车

位靠近车辆一侧的两个标记点能够被清晰的观测,远处

的两个标记点或超出视野范围,或非常模糊。 常见的停

车位大多为矩形,长宽比为 1 ∶ 2,针对这种情况,在检测

两个标记点的情况下,可以结合停车位的结构拟合出完

整的停车位。 如图 10 所示。
p1、p2 为检测到的一组标记点, θ 为停车位的方向,

d f 为停车位的宽度, p3、p4 为停车位另外两个标记点,使
用式(16)计算坐标。

xp3
= xp1

+ d f·cosθ

yp3
= yp1

+ d f·sinθ

xp4
= xp2

+ d f·cosθ

yp4
= yp2

+ d f·sinθ

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ï
ï

(16)

式中: d f 的大小与 p1、p2 之间的距离相关,如式 ( 17)
所示。

d f =
76 p1p2

→ ≈ 160

160 p1p2
→ ≈ 76{ (17)

统计 PS2. 0 数据集和 PSS 数据集中停车位的大小,
平均宽度为 76

 

pixel,长度为 160
 

pixel。

图 10　 拟合停车位

Fig. 10　 Fitting
 

parking
 

slots

2　 停车位检测误差分析

　 　 为验证本文所提停车位检测方法的有效性和可行

性,分别在全景停车位数据集 PS2. 0 和 PSS 上进行了测

试,将本文所提方法与其他方法进行比较。
2. 1　 实验设备

　 　 本文提出的方法使用 Pytorch 搭建而成,使用的计算

机配置为 Intel
 

Core
 

i9-10900k
 

CPU @ 3. 70
 

GHz, 两个

GeForce
 

RTX
 

3090,64
 

GB 内存,图像采集使用水平 180°,
垂直 165°,焦距为 1. 8

 

mm 的鱼眼镜头。
2. 2　 实验数据

　 　 本文实验使用数据集 PS2. 0 训练神经网络,该数据

集包含 9
 

827 个训练图像和 2
 

338 个测试图像,包括室内

和室外多种场景的车位类型。
为了进一步地评估所提方法的实验结果,搭建了一

个车载全景系统,采集了 375 张带有停车位的全景图像,
其中包括水泥地面、砖面、强光、阴影、夜晚、遮挡等条件

下的车位图像,将此数据集称为 PSS。
2. 3　 停车位检测实验

　 　 本文所提出的停车位检测方法能够在室内、室外、不
同路面、夜晚、雨天等多种情况下完成检测任务,如图 11
所示,图 11( a) ~ ( e)为在数据集 PS2. 0 上的检测结果,
图 11(f) ~ (j)为在数据集 PSS 上的检测结果。

本文使用高斯热图预测标记点的位置,通过一个独

立的分支预测标记点的角度,结合标记点的角度与两个

标记点连线的方向预测车位方向,如表 1 所示,测试了在

不同分辨率的高斯热图中标记点的定位精度以及不同车

位方向预测算法的误差。 由表 1 可得,本文所提出的车

位方向预测方法有效的降低了车位方向的误差,高斯热
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图 11　 停车位检测结果

Fig. 11　 Detection
 

result
 

of
 

parking
 

slot

图分辨率为 512×512 时,标记点的定位误差最小,因此本

文最终使用的输出分辨率为 512×512。

表 1　 不同分辨率下的标记点定位和车位方向误差

Table
 

1　 Mark
 

points
 

positioning
 

and
 

parking
 

slot
direction

 

error
 

under
 

different
 

resolutions

分辨率 定位误差 / pixel
方向误差 / ( °)

DMPR Our
128×128 2. 35 2. 08 1. 54
256×256 1. 22 1. 07 0. 95
512×512 0. 84 0. 82 0. 71

　 　 图 12 所示为在 PS2. 0 数据集上训练的数据,图 12
左侧纵坐标轴为标记点定位分支的 loss,右侧纵坐标轴

为角度预测分支的 loss,横坐标为训练的迭代次数。

图 12　 在 PS2. 0 上的训练数据

Fig. 12　 Training
 

data
 

on
 

PS2. 0

分别在数据集 PS2. 0 和 PSS 上进行评估,评估指标

分为精确率、召回率、停车位标记点的定位误差、停车位

方向的误差。
精确率为检测到的停车位中,正确的结果所占的

比例:

p = TP
TP + FP

(18)

召回率为所检测到的停车位占所有数据集中停车位

标签的比例:

R = TP
TP + FN

(19)

式中:TP 为正样本被正确识别为正样本的数量;FP 为负

样本被识别为正样本的数量;FN 为正样本被识别为负样

本的数量。 pg
1 、pg

2 为两个标记点的真实值,且这两个标记

点能构成一个停车位,停车位的角度为 θg,p1、p2 为车位

检测网络所预测的一组标记点, θ 为这组标记点构成车

位的角度,则检测结果正确需满足以下条件:
‖(pg

1 - p1,pg
2 - p2)‖2 < 10

| θg - θ | < 5° (20)
式(20)要求同一个停车位的两个标记点与真实值

的 2-范数小于 10
 

pixel,并且角度误差在 5°以内,经过试

验发现,若标记点偏移超过 10
 

pixel 或停车位角度误差超

过 5°,检测结果相对真实值偏移较大,无法实现辅助泊

车的目的, 因此认为若一个停车位检测结果不满足

式(20),则检测错误。
为验证所提出的方法在不同条件下检测停车位车位

的鲁棒性,如图 13 所示,本文在 PS2. 0 的上进行了多种

场景下的停车位检测测试。 由表 2 所示的数据可见,与
现有方法相比,本文的方法召回率提升了 0. 51%。

图 13　 在不同车位下的测试结果

Fig. 13　 Test
 

results
 

under
 

different
 

parking
 

slots
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表 2　 在数据集 PS2. 0 上的测试结果

Table
 

2　 Test
 

results
 

on
 

dataset
 

PS2. 0 (%)
方法 精确率 召回率

PSDL 98. 41 86. 96
DeePS 98. 99 99. 13
PSDet 98. 35 99. 60

DMPR-PS 99. 42 99. 37
本文方法 99. 40 99. 88

　 　 与现有方法相比,本文所提出的车位检测方法标记

点定位的误差以及车位方向的误差更小,如表 3 所示。
表 3　 标记点的定位误差

Table
 

3　 Positioning
 

error
 

of
 

marking
 

points
方法 定位误差 / pixel 车位方向误差 / ( °)

PSD_L 3. 64 3. 20
DeePS 1. 55 1. 36

VPS-Net 1. 03 0. 90
本文方法 0. 84 0. 71

　 　 由于相机参数的不同、拼接算法和镜头安装方式的

差别,PSS 数据集中的全景图像与 PS2. 0 的图像有较大

差异,如图 10 所示,PSS 的全景图像消除了拼接所产生

的拼接缝,车位线粗细有较大的差异。 神经网络在检测

陌生的数据时表现往往会有所下降,为验证本文所提模

型的泛化能力,分别将 DMPR-PS 与本文的方法在 PS2. 0
数据集上训练后,在 PSS 数据集上测试,结果如表 4 所

示,结果表明,两种方法在面对陌生的数据时,召回率都

有所下降,但本文所设计的网络仍保持了较高的精确率。
表 4　 在数据集 PSS 上的测试结果

Table
 

4　 Test
 

results
 

on
 

dataset
 

PSS (%)
方法 精确率 召回率

DMPR-PS 87. 34 80. 42
本文方法 95. 27 80. 89

　 　 为研究本文算法的模型大小以及运行速度,本文对

模型的参数量、计算量和运行时间进行了统计对比,对比

算法为 DMPR-PS,测试平台为 GeForce
 

RTX
 

3080,如表 5
所示。

表 5　 模型的相关参数

Table
 

5　 Relevant
 

parameters
 

of
 

the
 

model

方法
参数量 /

(106 )
计算量 /
GFLOPs

运行时间 /
ms

DMPR-PS 3
 

030. 716 23. 14 11
本文方法 767. 628 54. 37 25

　 　 由表 5 可知,由于本文基于高斯热图检测检测停车

位标记点的位置,在参数量更少的情况下,计算量反而更

大,运行速度更慢,若要保证实时检测,需要性能更强的

硬件。

3　 结　 论

　 　 本文针对停车位检测过程中车位方向误差较大的问

题,提出了一种基于高斯热图的标记点检测网络,使用高

分辨率的特征来描述停车位标记点的位置,并通过一个

并行的分支预测停车位标记点的角度。 使用多分辨率特

征提取网络,增强特征的可靠性。 为拟合停车位方向,提
出了一种新的车位方向预测算法,结合标记点的位置和

角度,计算出停车位的方向。 根据实验结果可知,本文所

提出的检测方法在标记点的定位和车位方向上的准确度

都有更好的效果。 检测过程中,受光照变化、遮挡、车位

线磨损等情况的影响较小。 由于检测原理的限制,预测

车位需要两个标记点,若停车位标记点被完全遮挡,无法

完成检测任务,受限于数据量的大小,本文所提方法只适

用于矩形停车位。
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